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RESUMO

Deméncias s&do um grupo sindrémico de doengas com carater neurodegenerativo,
que afeta principalmente memoaria; dentre as quais, sdo mais prevalentes a doenca
de Alzheimer, a deméncia vascular, a deméncia mista e a deméncia dos
corpusculos de Lewy. Apds a triagem clinica, com exclusdo de deméncias
reversiveis € mandatério que se faga o mini-exame do Estado mental (MEEM), o
qual geralmente € empregado apenas na diferenciagdo entre cognigédo preservada e
deméncia. Este estudo separa as oito instancias cognitivas avaliadas no mini-exame
do Estado mental, somadas a outros trés fatores clinicos essenciais (tempo de
evolugdo, exames de imagem e eventos psicéticos) de 60 pacientes com
diagnostico prévio de deméncia, submetendo esses dados ao aprendizado de quatro
algoritmos de inteligéncia artificial (k-NN, arvore de decisdo, Naive-Bayes e redes
neurais) a fim de que estes possam executar uma classificagao a partir dos padroes
identificados. Foi obtido sucesso com até 93,4% no diagndstico de Alzheimer no
algoritmo mais eficiente, porém apenas o método bayesiano mostrou-se eficaz em

identificar deméncia mista.

Palavras-chave: deméncias, aprendizado de maquina, Alzheimer, inteligéncia

artificial



ABSTRACT

Dementias are a syndromic group of neurodegenerative diseases, which mainly
affects memory; Among which, Alzheimer's disease, vascular dementia, mixed
dementia and Lewy corpuscle dementia are more prevalent. After clinical screening,
with the exclusion of reversible dementias, it is mandatory to perform the Mental
State Examination (MMSE), which is usually used only in the differentiation between
preserved cognition and dementia. This study separates the eight cognitive instances
evaluated in the mental state mini-exam, in addition to three other essential clinical
factors (time of evolution, imaging and psychotic events) of 60 patients with a
previous diagnosis of dementia, subjecting this data to learning four artificial
intelligence algorithms (k-NN, decision tree, Naive-Bayes and neural networks) so
that they can perform a classification from the identified patterns. Success was
achieved with up to 93.4% in Alzheimer's diagnosis in the most efficient algorithm,

but only the Bayesian method proved effective in identifying mixed dementia.

Key words: dementia, machine learning, Alzheimer, artificial intelligence
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1 - INTRODUCAO

No Brasil, ha 1,2 milhdes de pessoas com doenca de Alzheimer, segundo a
Sociedade Brasileira de Geriatria e Gerontologia, que estima-se representar apenas
60% das deméncias de uma populagcéo (Mayeux, 2010). Na América Latina 7,1% da
populacdo deve ter alguma deméncia e em 2025, o Brasil sera a sexta maior
populacdo de idosos do mundo, segundo o Ministério da Saude. Fica evidente a
necessidade e a importancia de aprofundar estudos sobre deméncias, vendo-se,
sobretudo, que se trata de uma enfermidade incapacitante e de muita repercussao
na vida do doente e de seus familiares. Ainda sem curas definitivas, otimizar as
praticas de triagem e diagndstico das deméncias se torna ainda mais importante,
pois seu diagnostico precoce ira determinar um maior retardamento do seu avanco.
No universo das sindromes demenciais, ha pouquissimos recursos em exames
complementares, deixando uma gigantesca gama de dados a serem analisados pelo
meédico, sendo dificil inclusive de se estabelecer protocolos em casos tao variados,
subjetivos e de doencgas que podem se sobrepor.

Paralelamente, em outro universo de conhecimento crescem as aplicacbes da
inteligéncia artificial e mineragédo de dados. A mineracao de dados, basicamente, é a
transformagao de grandes quantidades de dados em padrdes e regras significativos.
O termo mineragcédo de dados € muito abrangente, se referindo a varias técnicas e
procedimentos usados para examinar e transformar dados, com abrangéncia na
estatistica e no aprendizado de maquina, direcionando, agrupando e dando mais
significado a informacéao.

Tendo como base o fluxograma tipico de um paciente ambulatorial, com queixas de
memoria, foram idealizadas melhorias na utilizacdo do Mini-Exame do Estado
Mental (ndo apenas como critério para deméncia, mas como diagndstico) junto a
dados que seriam coletados na histéria do paciente, fornecendo dados para
algoritmos de inteligéncia artificial (k-NN, Naive-Bayes, arvore de decisao e Redes
Neurais artificiais), esperando-se a criagdo de uma ferramenta que otimize o

diagnastico, inclusive de casos omissos e ambiguos.
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1.1 - DEMENCIAS PREVALENTES

Deméncia (do latim de: 'falta, diminuigao' + mens, genitivo mentis: 'mente') é a perda
ou redugao progressiva das capacidades cognitivas, de forma parcial ou completa,
permanente ou momentanea e esporadica, suficientemente importante a ponto de

provocar uma perda de autonomia do individuo.

Dentre as causas potencialmente reversiveis estdo disfuncbes metabdlicas,
enddcrinas e hidroeletroliticas, quadros infecciosos, déficits nutricionais, disturbios
psiquiatricos, como a depressdo (pseudodeméncia depressiva) e as doencgas
passiveis de tratamento neurocirurgico, principalmente a hidrocefalia do idoso
(hidrocefalia de pressdo normal), hematoma subdural crénico, higroma e tumores

cerebrais.

Este estudo trata de algumas das principais deméncias de carater

cronico-degenerativo.

1.1.1 - Doenga de Alzheimer (DA)

A doencga de Alzheimer (DA) responde por cerca de 60% de todas as deméncias, 0
que a torna a causa principal de deméncia (LoGiudice, 2002). Quanto ao curso
clinico, apresenta-se com inicio insidioso e deterioragcao progressiva. O prejuizo de
memoria € o evento clinico de maior magnitude. Nos estagios iniciais, geralmente
encontra-se perda de memodria episddica e dificuldades na aquisicdo de novas
habilidades, evoluindo gradualmente com prejuizos em outras fungdes cognitivas,
tais como julgamento, calculo, raciocinio abstrato e habilidades visuo-espaciais. Nos
estagios intermediarios, pode ocorrer afasia fluente, apresentando-se como
dificuldade para nomear objetos ou para escolher a palavra adequada para
expressar uma ideia, e também apraxia. Nos estagios terminais, encontram-se
marcantes alteragcbes do ciclo sono-vigilia; alteragdes comportamentais, como
irritabilidade e agressividade; sintomas psicoticos; incapacidade de deambular, falar

e realizar cuidados pessoais.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Latim
https://pt.wikipedia.org/wiki/End%C3%B3crina
https://pt.wikipedia.org/wiki/Infeccioso
https://pt.wikipedia.org/wiki/Psiquiatria
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O diagndstico definitivo de DA s6 pode ser feito mediante a analise histopatoldgica
do tecido cerebral post mortem, sendo amplamente aceito o critério clinico. As
alteragbes histopatologicas incluem perda neuronal nas camadas piramidais do
cortex cerebral e degeneragdes sinapticas intensas, tanto em nivel hipocampal
quanto neocortical (Braak e Braak, 1991). Entretanto, a DA caracteriza-se
histopatologicamente por duas lesbes principais, as placas senis que contém a
proteina B-amiloide, e os emaranhados neurofibrilares (revisdo sobre o assunto por
Caramelli, 2000). As lesdes acometem principalmente regido cortical endorrinal e
hipocampo (podendo-se observar alteracbes de imagem a tomografia
computadorizada em casos avangados).

A etiologia da DA continua em estudo, apresentando mecanismos fisiopatoldgicos
ainda nebulosos, excetuando-se os raros casos familiares, de inicio precoce, nos
quais encontra-se mutagdo genética especifica. Os fatores genéticos parecem ser
muito relevantes, sabe-se que uma historia familiar positiva para DA é o unico fator
sistematico associado a doencga, excetuando-se a idade (Heyman, 1984). A DA pode
ser transmitida de forma autossémica dominante, e as caracteristicas de idade de
inicio e evolugao sao determinadas pelos diferentes subtipos genéticos. Os defeitos
genéticos localizados nos cromossomos 14 e 21 estdo relacionados a formas de
inicio precoce (abaixo dos 65 anos) da doenca.

Nao ha marcadores especificos na investigagao laboratorial e de imagem da DA,
embora alguns achados possam dar suporte ao diagnostico clinico. Critérios de

diagnéstico clinico e consensos serao discutidos adiante.

1.1.2 - Deméncia Vascular (DV)

E largamente aceito que as doencas cerebrovasculares possam ser responsaveis
pelo desenvolvimento de quadros demenciais. As deméncias vasculares (DV)
constituem a segunda maior causa de deméncia. Esta ligada a microlesdes
isquémicas de tecido nervoso, entretanto, ainda n&o ha consenso sobre os
mecanismos fisiopatolégicos exatos que levam a deméncia. A localizagao
preferencialmente deve atingem areas corticais e estruturas subcorticais

associativas ou limbicas-paralimbicas, com expressao cognitiva e/ou
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comportamental (“areas estratégicas”), incluindo os circuitos da memoria
(hipocampo-nucleo mamilar-talamo e amigdalo-talamo-frontal). Os pacientes com
DV tipicamente apresentam-se com sindrome demencial do tipo cortico-subcortical,
na qual os sintomas primarios sado de déficits nas fungdes executivas ou focais
multiplos (Roman, 2002).

Deméncia vascular provavel segundo critérios do NINDS-AIREN (Roman et al.,
1993):

1. Deméncia, definida por declinio cognitivo a partir de um funcionamento prévio
superior ao nivel atual e manifestada por prejuizo de memoria e de dois ou mais
dominios cognitivos (orientagdo, atencdo, linguagem, fungdes visuoespaciais,
fungdes executivas, controle motor e praxia), preferencialmente estabelecida por
avaliagao clinica e documentada por testes neuropsicoldgicos; os déficits devem ser
graves o suficiente para causar prejuizos nas atividades do dia-a-dia, e ndao devidos
a consequéncia fisica de um acidente vascular cerebral (AVC) isolado.

Critérios exclusao: rebaixamento do nivel de consciéncia, delirium, psicose, afasia
ou prejuizo sensoriomotor importantes. Também excluem o diagndstico a presenca
de doencgas sistémicas outras que nao-cerebrais, que por si sO podem ser
responsaveis pelo declinio cognitivo e memoria.

2. Doenca cerebrovascular, definida pela presenca de sinais focais ao exame
neuroldgico, tais como hemiparesia, hipotonia facial, sinal de Babinski, déficit
sensorial, hemianopsia, e disartria consistentes com lesdo vascular (com ou sem
histéria de AVC), e evidéncia de doenga cerebrovascular relevante em exame de
imagem (tomografia computadorizada ou ressonancia magnética) incluido infartos
multiplos de grandes vasos ou infarto unico estrategicamente localizado (giro
angular, talamo, prosencéfalo basal ou nos territérios da artéria cerebral anterior e
posterior), assim como multiplas lacunas em ganglios da base e substancia branca
ou lesbes extensas em substancia branca periventricular, ou uma combinacao de
ambas.

3. Uma relacdo entre os disturbios citados acima, manifestada ou inferida pela
presenca de um ou mais dos seguintes: (a) inicio da deméncia dentro de trés meses
apos um AVC reconhecido; (b) deterioracdo abrupta das fungdes cognitivas; ou

flutuagdes, progressdao em “degraus” dos déficits cognitivos.
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1.1.3 - Deméncia Mista

A deméncia mista € uma entidade nosologica caracterizada pela ocorréncia
simultdnea de eventos caracteristicos de DA e DV. De acordo com estudos
patolégicos, estima-se que mais de um terco dos pacientes com DA apresentem
também lesbes vasculares, e propor¢ao similar de pacientes com DV exibam
alteragdes patoldgicas caracteristicas de DA (Kalaria e Ballard, 1999). A presenca
de lesbes vasculares nos pacientes com DA pode estar subestimada e parece estar
associada a deterioragao clinica mais rapida (Roman, 2002).

A apresentagcdo mais comum de deméncia mista é a de um paciente com sintomas e
caracteristicas clinicas tipicas de DA que sofre piora abrupta, acompanhada pela
presenca de sinais clinicos de AVC. Esta forma de deméncia mista foi chamada de
deméncia pré-AVC por Hénon et al. (2001) e sua detecgado pode ser auxiliada pelo
uso do Questionario Informativo sobre o Declinio Cognitivo do Idoso (do inglés,
Informant Questionnaire on Cognitive Decline in the Elderly - IQCODE), entrevista
com parentes ou cuidadores. Apesar do numero de similaridades entre DA e DV,
tem relativamente funcdo superior a memoria verbal de longo prazo e mais

comprometimento da fungao frontal executiva (Tierney et al., 2001).

1.1.4 - Deméncia dos Corpos de Lewy (DCL)

A deméncia por corpusculos de Lewy (DCL) acomete cerca de 20% dos pacientes
com deméncia. O diagndstico clinico é feito quando o declinio cognitivo é flutuante,
acompanhado por alucinagdes visuais e sintomas extrapiramidais. O quadro
demencial apresenta-se com rapido inicio e declinio progressivo, com déficits
proeminentes na fungdo executiva, resolugdo de problemas, fluéncia verbal e
performance audiovisual. As alucinagdes visuais s&o 0s unicos sintomas psicoticos
que diferenciam DCL de DA ou DV. Quanto aos sintomas parkinsonianos,
encontra-se hipomimia, bradicinesia, rigidez e, menos comumente, tremor de
repouso. Sensibilidade a neurolépticos, quedas e sincopes também estao presentes.

A definicdo exclui casos em que o parkinsonismo precede a sindrome demencial em
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mais de 12 meses. Este critério operacional pretende excluir pacientes com doencga
de Parkinson que se tornaram demenciados depois, mas a praticidade deste critério
diagnostico € questionavel.

Deméncia provavel por corpusculos de Lewy (DCL) segundo critérios de McKeith et
al. (1996):

1. A caracteristica central necessaria para o diagnostico de DCL é um declinio
cognitivo progressivo de magnitude suficiente para interferir com a fungao social ou
ocupacional. Prejuizo proeminente ou persistente de memadria pode n&o ocorrer
necessariamente nos estagios iniciais, mas é normalmente evidente com a
progressao do quadro. Déficits atencionais e de habilidades fronto-subcorticais e
visoespaciais podem ser proeminentes.

2. Duas das seguintes caracteristicas centrais sdo essenciais para o diagndstico de

DCL provavel:

a) Cognicao flutuante, com pronunciada variagao na atengao e no estado de alerta;
b) Alucinagdes visuais recorrentes que sao tipicamente bem formadas e detalhadas;

c) Caracteristicas motoras espontaneas de parkinsonismo.

1.2 - DIAGNOSTICO DIFERENCIAL ENTRE DEMENCIAS

Diversas condi¢ées podem causar sindrome demencial(aqui tratada simplesmente
por deméncia), sendo a doenga de Alzheimer (DA) e a isquemia cerebrovascular
(deméncia vascular) as duas causas mais importantes. Apesar de algumas
deméncias serem reversiveis, como as ocasionadas por hipotiroidismo ou
deficiéncia de vitamina B12, ndo mais de 1,5% dos casos leves a moderados podem
ser revertidos.

A exclusdo de outras causas é feita através de um conjunto composto pelo exame
clinico, por exames laboratoriais e pela neuroimagem cerebral. No exame clinico
deve-se abordar a histéria prévia do paciente como doencas preexistentes, traumas,
cirurgias, uso de alcool ou outras substancias, uso de medicagdes, exposi¢coes
ambientais a toxicos, entre outros fatores que podem ocasionar prejuizo cognitivo e

até mesmo a sindrome demencial propriamente dita. A histéria deve contar com a
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presenca de um familiar ou cuidador para auxiliar nas informacdes obtidas através
do paciente. O exame fisico visa identificar déficits neurolégicos focais, como
paresias e parestesias, sinais de hidrocefalia, como alteragdo de marcha e
incontinéncia urinaria, alteragées na motricidade, lentificagdo e tremores, sugestivos
de parkinsonismo, sinais de hipotiroidismo, entre outras alteragdes consistentes com
os diagnésticos diferenciais mais comuns com a deméncia do tipo Alzheimer. Dentre
os diagnosticos diferenciais destacam-se a depresséo grave encontrada em até 12%
dos pacientes com deméncia, a deficiéncia de vitamina B12, comum entre idosos e
o hipotiroidismo. A avaliagdo cognitiva desde o rastreio de deméncia até testes
neuropsicolégicos especificos é recomendada em Consenso.

Os testes de rastreio cognitivo como o Mini-Exame do Estado Mental s&o exemplos
de testes utilizados para a avaliacdo inicial de pacientes com suspeita de
comprometimento cognitivo. Segundo o consenso brasileiro de diagnostico de DA no
Brasil, os critérios diagndsticos do Instituto Nacional de Transtornos Neuroldgicos e
Comunicativos e Associagao da Doencga de Alzheimer e Transtornos Associados (do
inglés, National Institute of Neurological and Communicative Disorders and Stroke |
Alzheimer's Disease and Related Disorders Association - NINCDS-ADRDA) sao
adotados pela Sociedade Brasileira de Geriatria e a Sociedade Brasileira de
Psiquiatria. Os critérios NINCDS-ADRDA sdo recomendados especialmente para o
diagnostico de DA:

1. Comprometimento da memdria (capacidade prejudicada de aprender novas
informacgdes ou recordar informagdes anteriormente aprendidas).

2. Uma (ou mais) das seguintes perturbagdes cognitivas:

a) Afasia (perturbagéo da linguagem);

b) Apraxia (capacidade prejudicada de executar atividades motoras, apesar de um
funcionamento motor intacto);

c) Agnosia (incapacidade de reconhecer ou identificar objetos, apesar de um
funcionamento sensorial intacto);

d) Perturbacdo do funcionamento executivo (isto é, planejamento, organizagéo,

sequenciamento, abstracio).


https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=National_Institute_of_Neurological_and_Communicative_Disorders_and_Stroke&action=edit&redlink=1
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Os déficits cognitivos nos critérios 1 e 2 causam, cada qual, prejuizo significativo no
funcionamento social ou ocupacional e representam um declinio significativo em
relacdo a um nivel anteriormente superior de funcionamento.

O curso caracteriza-se por um inicio gradual e um declinio cognitivo continuo. Os
déficits cognitivos nos Critérios 1 e 2 ndo se devem a quaisquer dos seguintes
fatores:

I) Outras condi¢des do sistema nervoso central que causam déficits progressivos na
memoria e cognigao (por ex., doenga cerebrovascular, doenga de Parkinson, doencga
de Huntington, hematoma subdural, hidrocefalia de pressdo normal, tumor cerebral);
II) Condicbes sistémicas que comprovadamente causam deméncia (por exemplo:
hipotireoidismo, deficiéncia de vitamina B12 ou acido fdlico, deficiéncia de niacina,
hipercalcemia, neurossifilis, infecgdo com virus da imunodeficiéncia humana (HIV));
[Il) Condigbes induzidas por substéancias. Os déficits ndo ocorrem exclusivamente
durante o curso de um delirium A perturbagdo ndo € mais bem explicada por um

outro transtorno do eixo | (por exemplo, transtorno depressivo maior, esquizofrenia).

1.2.2 - MINI-EXAME DO ESTADO MENTAL

O Mini-Exame do Estado Mental (MEEM), elaborado por Folstein et al (1975),
detalhado na Tabela 1, € um dos testes mais empregados e mais estudados em
todo o mundo. Usado isoladamente ou incorporado a instrumentos mais amplos,
permite a avaliagdo da fungdo cognitiva e rastreamento de quadros demenciais.
Tem sido utilizado em ambientes clinicos, para a deteccdo de declinio cognitivo,
para o seguimento de quadros demenciais e no monitoramento de resposta ao
tratamento. Em pesquisa, tem sido utilizado em estudos populacionais e na
avaliacao de resposta a drogas de experimentagao.

Desde sua criagao, suas caracteristicas psicométricas tém sido avaliadas, tanto na
sua versao original, quanto pelas inumeras tradug¢des/adaptacbes para varias
linguas e paises. O ponto de corte 23/24 tem mostrado alta capacidade de

discriminagao de individuos com fungdes cognitivas em declinio.
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Instancia Pontuag&o Tarefa
maxima
Orientagao no tempo 5 Responder qual dia, més, ano, turno e hora,

no momento do exame

Orientag&o no espago 5 Responder onde se encontra no momento do
exame (andar do hospital, nome do hospital,
bairro cidade e estado)

Registro 3 Repetir 3 palavras ditas pelo examinador (Ex:
casa, sapato, tijolo)

Atencéo e calculos 5 Resolver “séries de sete” mentalmente
(100-7? 93 -77?) 5 subtragdes

Recordar 3 Repetir palavras ditas antes

Linguagem 2 Nomear 2 objetos

Repeticao 1 Repetir frase

Tarefas complexos 6 Pegar folha de papel, dobrar ao meio e jogar

no chao (3 pontos), executar tarefa escrita (1
ponto), escrever uma frase (1 ponto), copiar
desenho (1 ponto)

Tabela 1: Mini-Exame do Estado Mental (MEEM)

Qualquer pontuagao igual ou superior a 27 (de um total de 30) é efetivamente
normal (intacto). Abaixo disso, a pontuagédo pode indicar perda cognitiva grave (<9
pontos), moderada (10 a 20 pontos) ou leve (21 a 24 pontos). A pontuagéo bruta
pode precisar ser corrigida de acordo com a escolaridade e idade. Pontuagdes
baixas ou muito baixas s&o fortemente correlacionadas com deméncia, embora
outros disturbios mentais podem também levar a resultados anormais no teste
MEEM. A presenca de problemas puramente fisicos pode também interferir com a
interpretacéo se nao levados em consideragao apropriadamente; por exemplo, um
paciente pode n&o ser capaz de ouvir ou ler instrugcbes adequadamente ou pode
possuir um déficit motor que afete a habilidade de escrever ou desenhar.

Este trabalho considera que o declinio das fungbes cognitivas obedecendo a
determinadas regioes, ira se refletir em pontuagdes menores ou maiores em certas
etapas do MEEM. A relacao entre regido e fungdes pode ser observada na Figura 1,

o0 esquema das areas de Brodmann. O Alzheimer teria uma predilecéo pelas areas
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do cortex entorrinal (28 e 34) e hipocampal (36), a deméncias vascular por areas
fugindo de zonas de irrigacdo da artéria cerebral média e limitrofe entre areas de
irrigacao das grandes artérias (ou seja areas 7, 9, 40, 44), a doenga dos corpos de
Lewy por cortex temporal (20, 21, 22). A relagdo completa das areas de Brodmann

com respectivas fungdes encontra-se no Anexo 2.

Figura 1: Areas de Brodmann, em visdo lateral e medial de um hemisfério do cérebro. (Extraido de

http://morfofisiologiaciencia.blogspot.com.br/p/neuroanatomia_13.html - acesso em 01 de novembro de 2016)

1.2.3 - ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A aprendizagem de maquina, também tratada como inteligéncia artificial e com
interse¢cdes com a mineragao de dados, baseia-se no refinamento e agrupamento de
dados, com geracdo de novas informagdes e previsbes, baseando-se em

experiéncia, deducao e corregao de tentativas falhas.


http://morfofisiologiaciencia.blogspot.com.br/p/neuroanatomia_13.html
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Alguns métodos trabalham com treinamento supervisionado, outros sem
interferéncia do aplicador no treinamento. Neste estudo serdo aplicados os
algoritmos de treinamento supervisionado k-NN, Naive-Bayes, arvore de decisao e

redes neurais artificiais.

1) k- vizinhos mais proximos (do inglés, k- Nearest Neighbours, k-NN)

k-NN (k Nearest Neighbors) € um método que, simplesmente, diz que a classe de
um objeto X &€ a mesma classe dos seus k vizinhos mais proximos. Essa
proximidade € calculada, na maioria dos casos, pela distancia euclidiana.
Matematicamente falando, o conjunto de treinamento/aprendizado é formado por
vetores n-dimensionais e cada elemento deste conjunto (no caso, o objeto sera esse
elemento) representa um ponto no espago n-dimensional. Para determinar a classe
de um objeto, entdo, o classificador kNN procura k elementos do conjunto de
treinamento que estejam mais proximos desse objeto e atribui, a ele, a classe que
aparecer mais entre os k elementos.

E um método lazy (em tradugdo livre, “preguicoso”, ou seja, um método de
aprendizagem em que a generalizagao por detras da informacao do treino € apenas
feita quando uma questao é feita ao sistema), com alto custo computacional para
fornecer as classificacbes, ndo gera regras explicitas, requer definicdo de
parametros (o valor de k), estavel em relagdo aos dados de treinamento, sensivel a
atributos redundantes e irrelevantes, e é sensivel a classes desbalanceadas
(Rodrigues, 2008).

2) Naive-Bayes

E o classificador mais usado em aprendizagem de maquina, chamado de naive
(ingénuo) por admitir que cada atributo é independente, ou seja, a informagao sobre
um evento ndo é informativa sobre nenhum outro.

Por definicdo, para cada possivel rétulo de classe, multiplica-se a probabilidade
condicional de cada caracteristica. Ou seja, para se implementar o classificador,

tudo que precisamos fazer & calcular essas probabilidades condicionais individuais
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para cada rotulo, para cada caracteristica, e multiplica-las juntamente com a
probabilidade anterior para aquele rétulo. O rétulo para o qual conseguirmos o0 maior
produto € o rétulo retornado pelo classificador. Para calcular essas probabilidades
condicionais individuais, utiliza-se o método de estimativa por maxima
verossimilhancga.

O algoritmo naive Bayes tem as seguintes caracteristicas: € um método eager (em
traducéao livre “ansioso”, ou seja, o sistema tenta fazer a generalizagdo antes de
receber as entradas), de baixo custo computacional, ndo gera regras explicitas,
requer definicdo de parametros, instavel em relagcdo aos dados de treinamento,
sensivel a atributos redundantes, porém nao é sensivel a atributos irrelevantes, e &
sensivel a classes desbalanceadas. Este algoritmo, assim como outros métodos de
aprendizado Bayesiano, tem ainda um diferencial importante pelo fato de calcular

explicitamente probabilidades para os classificadores (Rodrigues, 2008).

3) Arvore de Decisdo

Arvore, na Teoria dos Grafos, é um grafo aciclico e conectado; ela é uma estrutura
de dados constituida, basicamente, por nés e arestas. Uma Arvore de Decisdo ¢,
simplesmente, uma arvore onde cada no-pai representa um teste, onde cada
no-filho representa uma das possibilidades de resposta deste teste e onde cada
no-folha representa uma classe. Comecgando pela raiz, o método de classificacéo
por Arvore de Decisdo consiste em seguir o fluxo Unico de testes que cada objeto
possui; isto €, um teste feito sobre um objeto leva a uma resposta, que pode levar a
um outro teste, e assim por diante, até chegar numa folha. A classe desse objeto
sera, portanto, a classe contida nesta folha.

E um método ansioso (detalhado anteriormente), baixo custo computacional, gera
regras explicitas, ndo requer definicdo de parametros, é instavel em relagédo aos
dados de treinamento, € sensivel a atributos redundantes ou irrelevantes, e é

sensivel a classes desbalanceadas (Rodrigues, 2008).

4) Redes Neurais Artificiais
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Redes Neurais simulam o comportamento dos neurdnios. De maneira geral, uma
rede neural pode ser vista como um conjunto de unidades de entrada e de saidas
conectadas por camadas intermediarias. Cada conexdo, por sua vez, possui um
peso associado. Durante o processo de aprendizado, a rede ajusta os pesos para
conseguir classificar corretamente um objeto. E uma técnica que necessita de um
longo periodo de treinamento, ajustes finos dos parametros e é de dificil
interpretacdo. Assim, nao é possivel identificar, de forma clara, a relacdo entre a
entrada e a saida. Todavia, as redes neurais conseguem identificar padrées mesmo

depois do seu periodo de treinamento/aprendizado (Rodrigues, 2008).

2 - METODOLOGIA

2.1 - COLETA DE DADOS

Foram revisados os prontuarios de 60 pacientes com diagndstico prévio de
deméncia, 30 com diagndstico de doenca de Alzheimer, 15 com diagndstico de
deméncia vascular, 10 com diagndstico de deméncia mista e 5 com diagnostico de
doenca dos corpusculos de Lewy, em sua maior parte, pacientes do ambulatério de
memoria Hospital Universitario Lauro Wanderley, ja com triagem e descarte da
possibilidade de deméncias reversiveis (por hipotireoidismo, hipovitaminose B12,
neoplasia, depresséo, etc). Alguns dados de pacientes foram coletados na Unidade
Basica de Saude da Familia “Integrando Vidas”.Todos de Jodo Pessoa e com
idades entre 55 e 80 anos. Toda a coleta ndao violou nenhum principio bioético,
sendo aprovado pelo conselho de ética do Hospital Universitario Lauro Wanderley.
Foram considerados os primeiros resultados obtidos em um mini-exame do Estado
mental contidos no prontuario (pois esta é uma ferramenta para diagndéstico inicial) e
as instancias que seriam um somatodrio para montar um escore, foram divididas em:
orientacdo do tempo, orientagdo no espaco, registro, atengao e calculo, recordacéo,
nomeagcao, repeticdo e tarefas complexas, que englobam ler e escrever uma frase,
seguir instrugdes e desenhar.

Somado ao estados do Mini-exame do Estado mental, foram consideradas as

seguintes informagdes de relevancia clinica: tempo entre inicio dos sintomas de
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primeira consulta médica em anos; exame de imagem compativel com deméncia
etiquetado em numeros da seguinte forma: 1) atrofia entorrinal e/ou hipocampal, 2)
padrao de microangiopatia e ou infartos corticais, 3) atrofia parietal posterior ou
atrofia cortical inespecifica. O relato de eventos psicoticos foi sumariamente
etiquetada como: 0) ausente ou 1) presente para simplificagdo do método . O grau
de escolaridade usado para desambigua¢cdo em casos de deméncia moderada néo
foi considerado por auséncia de dados no prontuario E pelo fato de os pacientes ja
terem diagndstico de deméncia.

As lacunas de dados foram preenchidas com a moda em cada atributo.

2.2 - Analise

Foi utilizado o programa WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), um
software livre desenvolvido pela Universidade de Waikato (Nova Zeléndia). Ele foi
codificado em Java e implementa os algoritmos das diversas técnicas de Mineragao
de Dados. Sua instalagdo é trivial e ndo foi necessario fazer qualquer configuragéo

antes de executa-lo. Neste estudo, utilizou-se a versao 3.6.12 da ferramenta.

3 - RESULTADOS E DISCUSSAO

Em todos os testes foi usada a métrica de erro de validacéo cruzada com 10 seg¢des.
Esta técnica € amplamente empregada em problemas onde o objetivo da
modelagem é a predi¢cdo. Busca-se entdo estimar o quao preciso é este modelo na
pratica, ou seja, o seu desempenho para um novo conjunto de dados.

O conceito central das técnicas de validagdo cruzada é o particionamento do
conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos (nesse caso, 10
subconjuntos), e posteriormente, utiliza-se alguns destes subconjuntos para a
estimagédo dos parametros do modelo (dados de treinamento, neste caso nove) e o
restante dos subconjuntos (dados de validagao ou de teste, nesse caso apenas um)
sdo empregados na validagdo do modelo.

O desbalango dos dados, com uma propor¢ao semelhante a da prevaléncia das

doengas crbénico-degenerativas, pode afetar negativamente os resultados (por
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exemplo: deixando instancias de tal classe apenas para o teste e ndo nas pastas de
treinamento). Uma maneira de contornar tal problema seria a validagao cruzada
escalonada, um recurso com o qual o Weka nao conta.

Na avaliagao de todos os testes com validagao cruzada, ha uma matriz de confuséo
que confronta a verdadeira classe da instancia (na linha) com a classe prevista pelo

algoritmo. Todas as matrizes podem ser encontradas no Anexo 3.

3.1 -k-NN

Como dito anteriormente, o método k-NN compara o novo elemento testado com o
grupo de treinamento. O numero de elementos deve ser impar e o maior valor de k
pode significar maior taxa de erro caso as instancias sejam muito proximas no

espaco gerado, no caso, um espago de onze dimensdes.

3.1.1-Teste 1

Foram considerados os 3 vizinhos mais proximos, alcangcando 51 instancias
corretamente classificadas (85%) e 93,3% de verdadeiros positivos na classificagcao
de DA e DV, 40% na DM e 100% de acerto na DCL. A area sob a curva ROC de

0,93 e a precisao total do método foi de 84,8%.

3.1.2-Teste 2

Foram considerados os 5 vizinhos mais proximos, alcangando 47 insténcias
corretamente classificadas (aproximadamente 78,4%) e 96,7% de verdadeiros
positivos na classificagédo de DA, 93,3% na DV, 10% na DM e 60% de acerto na
DCL. A area sob a curva foi de 0,938 e a precisao total do método foi de 74,8%.

Com o aumento do k numero de vizinhos, obteve-se melhor classificagao apenas da

classe dominante na amostra (DA), com reducao da precisao.

3.2 - Naive-Bayes

Nao ha variaveis para serem alteradas neste caso, sendo realizado apenas um

teste. 54 instancias foram classificadas corretamente (90%), com 93,3% de
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verdadeiros positivos para DA e DV, 90% para DM e 60% para DCL. A area sob a
curva ROC foi de 0,966 e a precisao do método foi de 91,5%.
Naive-Bayes foi o unico método com acerto satisfatério dos casos de DM e

insatisfatério para DCL.

3.3 - Arvore de Decis3do

A arvore de Decisado pode ser modificada em seu numero de elementos por folha,
permitindo que as regras estabelecidas nos nés sejam mais especificas. Foi variado
o numero minimo de elementos por folha entre os dois testes realizados (de 2, valor

padrao da arvore J48 no Weka, para 1).

3.3.1-Teste 1

Considerando até dois objetos por folha (gerando a imagem na Figura 2 ), 42
instancias foram classificadas corretamente (70%), com 76,7% de verdadeiros
positivos para DA, 86,7% para DV, 10% para DM e 100% para DCL. A area sob a

curva foi de 0,863 e a precisao total foi de 65,2%.

Tree View

Figura 2 : Arvore gerada pelo Weka com até, no minimo, dois elementos por folha. Pode-se observar os nés
representados por elipses com os atributos e as folhas em retangulos com as classes. Cada n6 possui uma
regra, como por exemplo, para classificar os elementos rotulados com “Lewy” (DCL), bastou partir do atributo
“Psicose” considerando os elementos com “Psicose” > 0 como regra e depois 0s elementos com
“TempoEntreSintomasEConsulta” < a 2.

3.3.2-Teste 2



25

Considerando até um objeto por folha (gerando a imagem na Figura 3), 44
instancias foram classificadas corretamente (~73,4%), com 76,7% de verdadeiros
positivos para DA, 86,7% para DV, 30% para DM e 100% para DCL. A area sob a
curva foi de 0,83 e a precisao total foi de 71,7%.

Tree View

Figura 3 : Figura : Arvore gerada pelo Weka com até, no minimo, um elementos por folha. Pode-se observar que
a limitagdo de elementos forgou uma maior ramificagdo do grado a partir de TarefasComplexas (em comparagéo
com o teste anterior), melhorando a diferenciagao entre Alzheimer e Deméncia mista

A mudancga de parametro melhorou minimamente a precisdo e o acerto dos casos
de DM. Em todo caso, mostrou menos preciso que os algoritmos testados até aqui.

3.4 - Redes Neurais Artificiais

Os parametros alterados aqui poderiam ser momento e taxa de aprendizado, além
da arquitetura da rede neural. O Weka traz como valores padrdo: taxa de
aprendizado 0,3 e momentum 0,2.

O parametro taxa de aprendizado tem grande influéncia durante o processo de
treinamento da rede neural. Uma taxa de aprendizado muito baixa torna o
aprendizado da rede muito lento, ao passo que uma taxa de aprendizado muito alta
provoca oscilagdes no treinamento e impede a convergéncia do processo de
aprendizado. Geralmente seu valor varia de 0,1 a 1,0. Alguns softwares possuem
este parametro adaptativo, como o Weka.

O momentum tem por objetivo aumentar a velocidade de treinamento da rede neural
e reduzir o perigo de instabilidade. Este termo pode ou n&o ser utilizado durante o
treinamento e seu valor varia de 0,0 (ndo utilizagdo) a 1,0.

Obteve-se o arranjo apresentado na Figura 4 em ambos os testes.
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Figura 4 : Arranjo de rede neural multicamadas com uma camada oculta, gerada pelo Weka.

34.1-Teste 1

O teste com os parametros padrdao do Weka mostrou 53 instancias classificadas
corretamente (~88,3%). Verdadeiros positivos: 93,3% na DA, 100% na DV, 50% na
DM e 100% na DCL. A area sob a curva foi de 0,97 e a precisao total foi de 87,6%.

34.2-Teste 2

Com momentum 0,5, obteve-se 54 instancias classificadas corretamente (90%);
Verdadeiros positivos: 96,7% na DA, 100% na DV, 50% na DM e 100% na DCL. A
area sob a curva foi de 0,971 e a precisao total foi de 89,8%.

Obteve-se melhora da precisdo com o aumento do momentum, basicamente devido

ao acerto de mais uma instancia classificada corretamente como DA.

3.5 - Resolucéo de caso omisso

Todos os algoritmos em sua configuragdo padrao receberam um caso de fora da
base de dados e sem diagndstico prévio. Supunha-se que seria classificada como
DM, por se tratar da classificacdo mais inespecifica, mas todos os algoritmos
apontaram para DA. A suspeita clinica € de que o paciente avaliado tivesse

Deméncia fronto-temporal, ndo contemplada neste estudo.
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4 - CONCLUSAO

Deméncias sédo um grupo complexo de doencgas, com a quantidade limitada de
recursos diagnosticos. O emprego de algoritmo de inteligéncia artificial mostrou-se
eficaz, com acerto de até 93,4% no diagnéstico de Alzheimer no algoritmo mais bem
sucedido (com maior precisdo - a rede neural com momentum 0.2), embora
deméncia mista tenha sido identificada apenas pelo método bayesiano. O uso do
algoritmo mostrou-se pouco util no caso da deméncia dos corpusculos de Lewy, pois
esta era claramente destoante da base de dados por todos os casos terem relato de
psicose (embora houvesse casos com psicose e nao diagnosticados com DCL).
Continua, no entanto, parecendo bastante interessante que o médico possa criar
seu proprio banco de dados, com informacdes de seus pacientes a fim de criar um
suporte para o uso desta ferramenta, inclusive para contrabalancear os efeitos do
super-ajustamento e das informagdes omissas, pois espera-se que 0s pacientes
com uma determinada patologia de uma regido especifica tenham o mesmo perfil
socioecondmico, de faixa etaria e étnico.

Os algoritmos também se mostraram consonantes em diagnosticar um caso fora da
base de dados e sem diagndstico prévio (apontando, no entanto, um diagndstico
diferente do esperado - a deméncia mista por ser a mais inespecifica).

Em novos estudos deve-se procurar uma amostra maior e mais proporcional a
prevaléncia das patologias na populagdo, levando em conta sintomas
neuro-motores, escolaridade e abordando sintomas psicéticos de maneira mais
complexa. O balanceamento da base de dados e/ou a validagdo cruzada
escalonada também aumentariam a precisdo dos algoritmos. A inclusdo da
deméncia Parkinsoniana e fronto-temporal em uma base de dados mais complexa

também deve ser analisada em um estudo futuro.



28

5 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

CARAMELLI, Paulo.“Como diagnosticar as quatro causas mais frequentes de

deméncia?”. Revista Brasileira de Psiquiatria.2002.

BRAAK & BRAAK et al. “Neuropathological stageing of Alzheimer-related
changes”.1991

FACELI, Katti et al. “Inteligéncia Artificial: uma abordagem de aprendizado de
Maquina”.2011.

GALUCCI, José.”’Diagnostico Diferencial das Deméncias”. Revista de Psiquiatria
Clinica.2005.

HARRISON, Medicina Interna de. 2013.182 edi¢do. Volume 2. Paginas 3300 a 3316

MAYEUX, Richard P. Early Alzheimer’s Disease. 2010.

RODRIGUES, Joseane Pereira. “Sistemas Inteligentes Hibridos para Classificagdo
de Texto”.2008

ROMAN et al. "Vascular dementia revisited: diagnosis, pathogenesis, treatment, and
prevention”.2002.

http://sbgg.org.br/wp-content/uploads/2014/10/alzheimer-diagnostico.pdf (acesso
em: 11 de julho de 2016)

https://www.ibm.com/developerworks/br/opensource/library/os-wekal/ (acesso em:
02 de dezembro de 2015)



http://sbgg.org.br/wp-content/uploads/2014/10/alzheimer-diagnostico.pdf
https://www.ibm.com/developerworks/br/opensource/library/os-weka1/

29

ANEXO 1 - BASE DE DADOS MONTADA PARA CONVERSAO EM ARQUIVO “.arff’

Apos as informacgdes serem anotadas no programa Bloco de Notas (Windows 10),
para depois ser convertido em arquivo ".arff", que € lido pelo Weka, com as diretivas
necessarias: Coloca-se "@" antes do nome da base de dados na primeira linha; nas
linhas que se sucedem é definido cada atributo, um por linha, cada uma iniciando
com "@attribute", seguido por espago em branco, nome e tipo do atributo (numérico
ou nominal); em nova linha deve ser escrito "@DATA" para definir o inicio das linhas
com os dados com todos os valores coletados (casa linha em @DATA
representando uma instancia e cada coluna elencando um atributo na mesma ordem
informada no cabegalho) conforme mostrado no Anexo 1. Por fim mudou-se a

extensao de ".txt" para ".arff".

@RELATION DemenciasPrevalentes

@ATTRIBUTE OrientacaoTempo NUMERIC
@ATTRIBUTE OrientacaocEspaco NUMERIC
@ATTRIBUTE Registro NUMERIC

@ATTRIBUTE AtencaoECalculo NUMERIC
@ATTRIBUTE Recordacao NUMERIC

@ATTRIBUTE Nomeacao NUMERIC

@ATTRIBUTE Repeticao NUMERIC

@ATTRIBUTE TaefasComplexas NUMERIC
@ATTRIBUTE TempoEntreSintomasEConsulta NUMERIC
@ATTRIBUTE ExamesDelmagem NUMERIC
@ATTRIBUTE Psicose NUMERIC

@ATTRIBUTE Diagnostico {Alzheimer,Vascula,Mista,Lewy}
@DATA

2,4,3,0,0,2,1,0,1,0,0,Alzheimer
2,3,3,1,0,2,1,2,1,0,0,Alzheimer
3,5,3,0,0,2,1,3,1,0,0,Alzheimer
0,3,3,0,1,2,1,4,4,1,0,Alzheimer
0,2,3,0,0,2,1,5,2,0,0,Alzheimer



0,0,3,0,1,2,1,3,3,0,0,Alzheimer
2,0,3,0,3,2,1,3,1,1,0,Alzheimer
2,5,3,0,2,2,1,3,1,0,0,Alzheimer
1,3,0,1,3,2,1,4,2,0,0,Alzheimer
2,5,3,1,2,2,1,6,1,2,0,Alzheimer
2,4,3,1,0,2,1,6,1,0,0,Alzheimer
0,1,0,1,0,2,1,2,1,0,0,Alzheimer
0,0,3,1,3,2,1,3,1,2,0,Alzheimer
0,2,3,0,0,2,1,4,1,0,0,Alzheimer
0,2,3,0,3,2,1,4,3,0,0,Alzheimer
0,5,3,1,2,2,1,4,5,0,0,Alzheimer
1,4,0,0,1,2,1,4,1,1,0,Alzheimer
1,4,3,0,3,2,1,6,1,0,0,Alzheimer
1,3,3,1,2,2,1,6,1,0,0,Alzheimer
2,5,3,0,3,2,1,6,0.5,0,0,Alzheimer
2,5,0,0,3,2,1,6,0.5,0,0,Alzheimer
2,5,3,1,3,2,1,6,0.5,1,0,Alzheimer
0,3,3,0,0,2,1,3,1,0,0,Alzheimer
0,3,3,1,2,2,1,4,1,1,0,Alzheimer
0,2,0,0,1,2,1,2,1,0,0,Alzheimer
1,2,3,1,1,2,1,4,1,1,0,Alzheimer
2,4,3,0,0,2,1,4,1,0,0,Alzheimer
0,1,0,0,1,2,1,2,5,0,0,Alzheimer
0,2,3,0,3,2,1,2,3,1,0,Alzheimer
0,0,3,0,2,2,1,0,2,3,0,Alzheimer
2,5,3,4,3,2,1,2,2,0,0,Vascular
0,4,3,4,3,2,1,3,2,2,0,Vascular
3,4,3,2,3,2,1,0,1,0,0,Vascular
1,4,3,1,3,2,1,2,1,0,0,Vascular
1,4,3,4,3,2,0,0,3,2,0,Vascular
4,3,3,3,3,2,1,1,1,3,0,Vascular
3,4,3,0,3,2,1,1,2,0,0,Vascular



3,5,3,0,3,2,1,1,4,2,0,Vascular
2,4,3,0,3,2,0,2,1,0,0,Vascular
2,5,3,2,3,2,1,2,1,0,0,Vascular
0,4,3,0,3,2,1,0,1.5,0,0,Vascular
0,5,3,4,3,2,1,2,1,0,0,Vascular
0,5,3,3,3,2,1,2,2,0,0,Vascular
1,2,3,3,3,2,1,4,1,2,0,Vascular
2,5,3,4,3,2,1,2,1,0,0,Vascular
0,0,3,0,0,0,1,0,4,0,1,Mista
0,0,0,0,0,2,1,2,1.5,0,0,Mista
0,0,3,0,0,0,0,0,2.5,0,1,Mista
0,0,0,0,3,0,1,3,6,0,0,Mista
0,0,3,0,1,2,1,2,10,0,0,Mista
0,3,3,0,3,2,1,2,4,0,1,Mista
0,2,0,0,1,2,0,0,6,3,0,Mista
0,2,3,0,1,0,1,0,5,0,0,Mista
0,2,0,0,0,2,0,0,4,0,0,Mista
0,0,0,0,1,2,1,2,3,2,0,Mista
0,2,3,1,3,2,1,2,1.5,0,1,Lewy
0,3,3,0,3,0,1,2,1,0,1,Lewy
0,1,3,0,3,0,0,1,1,3,1,Lewy
1,2,3,0,3,2,0,0,1,0,1,Lewy
0,2,3,0,3,2,1,0,2,0,1,Lewy

ANEXO 2 - Areas de Brodmann
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Areas 3, 1 e 2 - cortex somatossensorial primario: processa tatos, dor e
propriocepgao);

Area 4 - cortex motor primario: controle de diversos movimentos e respostas
cinestésicas;

Area 5 e 7 - cortex de associacdo somatossensorial: visdo espacial, uso de
ferramentas, memoaria de trabalho;

Area 6 - cortex pré-motor e cortex motor suplementar (cortex motor secundario);
Area 8 - inclui campos oculares frontais: associado com o controle do movimento dos
olhos;

Area 9 - cortex dorsolateral pré-frontal: associado com lgica e célculos;

Area 10 - cértex pré-frontal anterior (parte mais rostral e superior do giro frontal
medio-superior): associado com atengao e alerta;

Area 11 e 12 - area orbito-frontal: associado ao processo decisério e
comportamentos éticos;

Area 13 e area 14 - céortex insular: associado ao somatossensorial, memdria verbal,
motivacgao;

Area 15 - lobo temporal anterior;

Area 17 - cortex visual primario (V1);

Area 18 - cortex visual secundario (V2);

Area 19 - cortex visual associativo (V3, V4, V5);

Area 20 - giro temporal inferior;

Area 21 - giro temporal médio;

Area 22 - giro temporal superior (parte da area de Wernicke);

Area 23 - cortex ventral cingulado posterior;

Area 24 - cortex ventral cingulado anterior;

Area 25 - cortex subgenual (parte do cértex ventromedial pré-frontal );

Area 26 - porgao ectosplenial da regido retrosplenial do cortex cerebral;

Area 27 - cortex piriforme;

Area 28 - cortex entorrinal posterior ;

Area 29 - cortex retrosplenial cingulado;

Area 30 - Parte do cortex cingulado;

Area 31 - cortex dorsal cingulado posterior;

Area 32 - cortex dorsal cingulado anterior;

Area 33 - parte do cértex cingulado anterior;

Area 34 - cortex anterior entorrinal (no giro parahipocampal );


https://pt.wikipedia.org/wiki/Propriocep%C3%A7%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81rea_de_Wernicke
https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81rea_de_Wernicke
https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81rea_de_Brodmann#cite_note-7
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Area 35 - perirrinal cortex (no giro parahipocampal );

Area 36 - cortex Hipocampal (no giro para-hipocampal );

Area 37 - giro fusiforme;

Area 38 - area temporopolar (parte mais rostral do giro temporal superior e médio):
associado com interpretacdo de emocoes;

Area 39 - giro angular (considerado por alguns como parte da area de Wernicke);
Area 40 - giro supramarginal (considerado por alguns como parte da area de
Wernicke);

Areas 41 e 42 - cortex primario e de associacdo auditiva;

Area 43 - cortex gustativo primario;

Area 44 - pares operculares , parte da area de Broca;

Area 45 - pares triangulares area de Broca;

Area 46 - cortex pré-frontal dorsolateral;

Area 47 - giro pré-fontal Inferior;

Area 48 - area retrossubicular (uma pequena parte da superficie medial do lobo
temporal);

Area 49 - parassubiculum;

Area 52 - para-insular area (na juncéo do lobo temporal e a insula ).

ANEXO 3 - MATRIZES DE CONFUSAO


https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81rea_de_Wernicke
https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81rea_de_Broca

1) k-NN
- teste 1

a b c d <--classified as
28 1 1 0| a=Alzheimer
114 0 0| b= Vascular
504 1| c=Mista
0005| d=Lewy

- teste 2

a b cd <--classified as
29 1 0 0| a = Alzheimer
114 0 0| b= Vascular
7 01 2| c=Mista
101 3| d=Lewy

2) Naive-Bayes

a b cd <-classified as
28 0 2 0| a = Alzheimer
114 0 0| b= Vascular
109 0] c=Mista
002 3| d=Lewy

3) Arvore de Decis&o
- teste 1

a b cd <--classified as
23 4 3 0| a=Alzheimer
213 0 0| b=Vascular
7 01 2| c= Mista
0005| d=Lewy

- teste 2
a b c d <--classified as

23 3 4 0| a=Alzheimer
213 0 0| b=Vascular
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50 3 2| c=Mista
000 5| d=Lewy
4) Rede Neural

- teste 1

a b cd <-classified as
28 0 2 0| a= Alzheimer
015 0 0| b=Vascular
4 05 1] c=Mista
00O05]| d=Lewy

- teste2

ab cd <-classified as
29 0 1 0| a=Alzheimer
015 0 0| b=Vascular
4 05 1| c=Mista
00O05]| d=Lewy
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